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摘 要：域适应主要应对跨不同数据分布的相似任务决策问题。作为机器学习领域的一个新兴分支，

域适应受到了众多的研究和关注。随着近年深度学习的兴起，深度学习和域适应相结合的深度域适应

研究得到了更多的关注。尽管已有各种深度域适应方法被提出，却鲜有系统的综述工作发表。为此，

本文重点对现有的深度域适应方法进行全面回顾、分析和总结，为相关研究人员提供借鉴和参考。本

文主要贡献包括以下方面：首先，对域适应的背景、概念和应用领域进行概括总结。其次，根据模型是

否涉及对抗训练机制，将现有深度域适应划分为深度对抗域适应和深度非对抗域适应两大类方法，并

逐类回顾和分析。然后，对常用的实验基准数据集进行归类和总结。最后，对现有深度域适应工作存

在的问题和不足进行了归纳分析，并讨论了将来的可行研究方向。
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Abstract：Domain adaptation mainly deals with similar task decision across different data distributions. As
an emerging branch of machine learning，domain adaptation has received much attention. With the rise of
deep learning in recent years，the deep domain adaptation paradigm，as a combination of deep learning and
traditional domain adaptation，has attracted more and more research. Although a variety of deep domain
adaptation methods have been proposed，few systematic reviews have been published. To this end，this
paper definitely reviews and analyzes the existing deep domain adaptation work and summarizes them to
provide reference for relevant researchers. In conclusion，the main contributions of this work include the
following aspects. Firstly， the background，concepts and application fields of domain adaptation are
summarized. Secondly，according to whether the model training involves adversarial mechanism，we group
the existing deep domain adaptation methods into two categories， such as deep adversarial domain
adaptation and deep non-adversarial domain adaptation，and review and analyze them，respectively. Then，
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the benchmark datasets commonly used in the domain adaptation research are tabulated with profiles.
Finally，the issues suffered in the existing deep domain adaptation work are summarized and analyzed，and
future research directions are given.
Key words: domain adaptation; deep adversarial domain adaptation; deep non-adversarial domain
adaptation; source domain; target domain

引 言

域适应（Domain adaptation，DA），主要解决源域与目标域之间分布不同的相似任务决策问题，通过将

源域知识迁移到目标域中，解决目标域任务［1‐8］。常规机器学习模型通常假定训练集（源域）和测试集（目

标域）来自同一分布。一旦违反这一准则，由于源域和目标域分布存在差异，此时，源域上训练的分类器

应用在目标域上的效果将大打折扣。然而，在实际问题中，以上假设通常难以满足，以致预测模型在目标

域上很难达到预期效果。为应对以上跨域分布差异的机器学习问题，域适应［9］的学习范式被提出。

在域适应中，通常将有监督的训练域称为源域，半监督或无监督的训练域称为目标域。根据目标

域标签数据，域适应分为半监督域适应、无监督域适应和其他域适应。基于域知识迁移层面，可将域适

应分为 3类：基于实例加权的域适应方法［1‐2］、基于特征的域适应方法［3‐6］以及基于模型的域适应方

法［7‐9］。具体而言，基于实例加权的域适应是通过调整源域样本和类间权重以减小源域与目标域之间分

布差异的；基于特征的域适应则利用新的特征表示空间的方式来拉近域之间的特征分布距离；基于模

型的域适应，对源域模型知识迁移利用，以实现领域之间的对齐。以上域适应方法划分如图 1所示。

近年，以GAN［10］为代表的深度对抗学习技术开始被用于域适应学习领域。根据是否采用对抗学习

的建模机制，现有的深度域适应方法可归纳为非对抗域适应和对抗域适应两类。在大多情况下，对抗域

适应方法取得了总体优于非对抗域适应方法的性能。基于对抗学习机制的对抗域适应模型通常主要包

括跨域表征提取模块、领域判别器等部分，通过领域判别器与跨域表征提取模块之间的对抗学习，实现领

域无偏（domain‐invariant）的跨域表征，最终实现领域适应。目前，对抗域适应大多采用最小‐最大

（min‐max）的分段交替优化方式实现模型参数的求解；而部分工作通过在模型中引入梯度反转层［11］（Gra‐
dient reversl layer，GRL），进而采用梯度下降的方式实现模型求解。实际上，梯度反转层GRL作为模型训

练过程中的一种优化求解方式，与分段交替优化方式在本质上相同，都是为了实现领域无偏表征的对抗

生成。尽管目前已有一些域适应研究综述论文［12‐16］，但鲜有系统性工作将对抗域适应方法作为单独分类

进行分析总结。例如，Shao等［12］从视觉分类应用的视角回顾了域适应研究；Day等［13］对异构情景下域适

应方法进行了总结。尽管以上工作［12‐13］对域适应进一步发展和研究提供了借鉴意义，但并未将深度域适

应方法作为回顾分析重点。除此之外，Csurka等［14］从传统建模视角罗列了一些应用较为广泛的域适应研

究工作，并结合分类损失、分布差异损失和对抗机制差异对深度域适应方法进行了划分；Wang等［15］进一

图 1 域适应学习方法划分图

Fig.1 Three categories of domain adaptation methodologies
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步从模型应用视角出发，对文献［14］进行了扩展和补充。虽然上述工作［12‐13］涵盖了部分已有对抗域适应

方法，但它们侧重从其他研究视角进行分析，未能对方法的对抗建模机制进行分类和分析。鉴于对抗学

习在域适应研究中的逐渐普及，本文主要基于模型结构是否涉及对抗学习机制，将现有深度域适应方法

划分为深度对抗域适应和深度非对抗域适应两大类，并逐类进行回顾和分析。

如图 2所示，本文着重对深度域适应方法

进行回顾分析，根据建模机制将深度域适应方

法分为对抗域适应和非对抗域适应两类。其

中，非对抗域适应方法中包含基于差异度量的

域适应、基于分布对齐的域适应和基于编码重

构的域适应；对抗域适应方法包含基于标签空

间的对抗域适应、基于数据增强的对抗域适

应、基于距离度量的对抗域适应和基于其他机

制的对抗域适应。本文主要贡献如下：首先，

对域适应的背景、概念进行概括总结；其次，以

是否生成对抗样本为划分标准，将深度域适应

方法分为对抗域适应方法和非对抗域适应方

法；然后，对域适应应用方向及常用的实验基

准数据集进行归类和总结；最后，总结当前域

适应方法研究现状，提出当前方法存在的不足

以及未来可能的研究方向。

1 预备知识

1. 1 域适应概念和符号定义

域适应方法中相关概念参照文献［15］定义如

下。领域（Domain）［16‐17］是学习的主体，领域由数

据和生成数据的概率分布这两部分组成。通常情

况下，D代表 Domain，P代表概率分布。在域适应

中，有两类基本领域，即源域（Source domain，D s）

和目标域（Target domain，D t）。源域是领域知识

已知的领域；目标域是待求解的任务领域。所谓域

适应［18‐20］，即给定一个有标记的源域，和一个部分

标记甚至无标记的目域任务。。通常而言，假定源域

和目标域特征空间相同（X s = X t），即源域和目标

域数据的维度相同（d s=d t），但边缘分布或条件

分布不同。为后文表述方便，在此对本文所涉及的主要变量和符号进行定义，如表 1所示。

1. 2 域适应场景划分

Pan等［21］总结了不同数据集之间的差异导致领域之间的差异，即特征空间不同（X s= X t），或者标签空

间不同（T s≠ T t）。域适应有很多场景，不同场景对应不同的域适应方法，因此，根据是否有中间域连接，可

将域适应方法分为一步域适应和多步域适应，如图 3所示。根据领域差异（特征空间是否相同），可将域适应

图 2 深度域适应方法划分

Fig.2 Deep domain adaptation and its categories

表 1 变量和符号含义

Table 1 Variables and definition of symbols

符号

T ( · )

P ( · )
d ( · )

θ ( · )

σ ( · )
D s

D t

含义

标签空间

样本分布

特征维度

网络层参数

标准差

源域样本集合

目标域样本集合

符号

x ( · )
y ( · )

R ( h )
μ ( · )
f ( · )
g ( · )
M ( · )

含义

样本的特征向量

样本 x ( · )的标签值

泛化误差

均值

编码函数

解码函数

关系映射

514



田 青 等：基于深度学习的域适应方法综述

方法分为同构域适应和异构域适应。在每一类中，进一步将域适应划分为全监督域适应、半监督域适应和

无监督域适应 3类方法。此外，根据领域之间的标签空间大小是否相同，域适应可被划分为闭集域适应

（Closed set domain adaptation）［19］、部分域适应（Partial domain adaptation）［22］、开集域适应（Open set domain
adaptation）［23］和通用域适应（Universal domain adaptation）［24］。鉴于现有的绝大部分域适应工作研究闭集

场景下的域适应问题，因此本文主要对闭集域适应［25］相关问题和工作进行总结和回顾。

1. 2. 1 同构域适应

在同构域适应中，源域和目标域有相同特征空间，即样本实例中的特征维度相同（d s= d t），此时，

源域数据集和目标域数据集的数据分布通常不同（P ( X s )≠ P ( X t )）。在域适应任务中，绝大多数情况

下，源域样本被默认包含监督信息，即每个样本都有各自对应的标签值。极少数情况下会对源域样本

是否含有数据标签进行讨论。因此本文所提出的以下分类方法中，默认所有源域样本包含标签信息，

在这种情况下，本文进一步将域适应方法划分为以下 3类。

（1）全监督域适应

在全监督域适应中，源域提供大量有标签数据，尽管目标域的数据标签给定，但标记数量对于给定任

务通常远远不够［26‐27］。相较于半监督域适应和无监督域适应，全监督域适应研究工作相对较少。在全监

督域适应方法中，一类典型方法是将同一类样本紧密映射到共同的潜在子空间中，同时将具有不同标签

的样本分开。Saha等［26］提出的最新研究方法，采用图嵌入方式，将域标签嵌入到惩罚图结构中。

（2）半监督域适应

在半监督域适应中，源域提供了大量有标签数据，目标域有充足的无标签数据和部分有标签数据［22，28‐29］。

具体而言，通过挖掘源域与目标域之间的相似关系，将可迁移知识从源域传递到目标域，解决目标域的分类任

务。相较于无监督域适应，半监督域适应借助目标域上的少量标记信息进行域适应学习，通常能够在目标域

上学得更具判别性的类别边界。因此，半监督域适应通常可获得优于无监督域适应的性能。

（3）无监督域适应

在无监督域适应中，源域数据提供大量有标签数据，目标域数据的标签缺失［30‐32］。因此无监督域适

应没有语义信息，需要大量目标域数据才能适应源域数据分布，无监督域适应的发展最初使用MMD
（Maximum mean discrepancy）方法提取域不变特征［3］。随着深度网络的兴起，无监督域适应采用神经

网络与MMD结合的方式将分布对齐［30］。近几年，采用伪标签置信的方式或利用 GAN网络按类别对

齐的方式也成为无监督域适应研究的主流方向［32］。

图 3 域适应场景划分示意图

Fig.3 Schematic diagram of different domain adaptation scenes
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1. 2. 2 异构域适应

在异构域适应中，源域和目标域的特征空间［33‐36］通常不同，即样本实例中的数据维度通常不匹配

（d s ≠ d t）。相较于同构域适应，尽管异构域适应的研究难度更大，但异构场景在现实生活中更加普遍。

如跨语言文本分类问题［37］和跨仪器医疗影像识别问题［38］等。与同构域适应相似，异构域适应也可以根

据目标域样本的标记情况，被划分为监督域适应［32‐36］、半监督域适应［35］以及无监督域适应［24］3类情况。

1. 2. 3 多步域适应

在多步域适应中，知识传递通过一系列中间域实现。当源域和目标域有直接联系时，知识传递可

以一步到位，通常称其为一步域适应。但实际情景中，当源域和目标域之间几乎没有重叠时，执行一步

域适应方法可能导致负迁移。多步域适应大致可分为两类方法，第一类方法是中间域真实存在，如Tan
等［39］提出传递迁移学习；更进一步，提出远领域迁移学习，其中源域为人脸数据集，目标域为飞机类别

数据集。另一类方法是通过生成中间域作为过渡域，来解决源域和目标域之间的跨域分布差异，如

Moon等［40］提出求解无监督问题的多步骤框架，并提出一种计算平均目标子空间的新方法，将计算出的

变换矩阵应用于下一个目标数据作为预处理步骤，使目标数据更接近源域。Cui等［41］在生成器和判别

器上均采用渐灭桥（Gradually vanishing bridge，GVB）机制，利用过渡的中间域降低整体传输难度，并减

少域不变中其他域的特有特性影响。

一步域适应与多步域适应学习过程之间的差异如图 4所示。具体而言，多步域适应使用一系列中

间域连接两个不相关的域，通过中间域执行一步域适应，中间域能够使源域和目标域之间距离更近。

2 非对抗域适应方法

深度域适应是一种利用深度网络来提高域

适应性能的方法。很多深度网络模型会开发自

适应层完成源域和目标域的自适应，使源域和

目标域数据更加接近，从而解决目标域任务，如

图 5所示。深度网络中通用的网络损失定义为

L= lc ( x s，y s )+ λla ( D s，D t ) （1）
式中：L为网络全局损失，lc为网络的分类损失，la
为网络自适应损失，D s为源域数据集，D t为目标

域数据集，x s为源域样本，y s为源域数据集对应的

标签，λ为权重参数。本部分将非对抗域适应方法

进行划分和分析总结，主要分为基于差异度量的域适应、基于分布对齐的域适应和基于编码重构的域适应。

2. 1 基于差异度量的域适应

在域适应中，目标域泛化误差可作为衡量目标域任务性能的标准，因此探究目标域的泛化误差是

图 4 一步域适应与多步域适应学习过程图

Fig.4 Learning process of diagram one-step and multi-step domain adaptations

图 5 深度网络中的通用损失

Fig.5 Generic losses in deep networks
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极其重要的。假定H为再生核希尔伯特空间。给定源域 S和目标域 T，则有 ∀h∈H时

RT ( h )≤RS ( h )+ 1/2dHΔH ( S，T )+ C （2）
式中：RT ( h )表示目标域的泛化误差，RS ( h )表示源域的泛化误差，dHΔH ( S，T )代表 S和 T两个域之间

的分布差异。另外，C为最优联合泛化误差，通常被定义为

C= min
h∈H

RS ( h )+RT ( h ) （3）

由式（2）可知，RS ( h )可通过源域的监督信息最小化，因此降低目标域泛化误差上界的关键是缩减

领域之间差异 dHΔH ( S，T )。根据差异度量准则的不同，缩减领域差异的方式主要基于图准则、基于标

签准则和基于架构准则等方法。

2. 1. 1 图准则

基于图准则的域适应方法，将源域与目标域样本分别抽象为图结构。其中数据样本抽象为图结构

中的顶点，样本之间的相似度关系，抽象为图结构中的边。因此源域与目标域数据集可被看作两个无

向图。在此基础上，如果源域数据与目标域数据所抽象的图结构相似，则认为源域与目标域之间的差

异足够小。基于以上原则，Mancini等［42］提出了第一个基于图辅助的深度域适应框架，并将此方法应用

在域适应的连续数据场景中。该项工作通过实例化由节点所组成的图，对源域与目标域之间的依赖关

系进行建模，本项研究为该类方法在深度域适应方向的发展奠定了良好基础。此外，Ma等［43］从样本关

系的角度出发，采用图嵌入方法以保持不同领域样本的相似性和可辨别性。然后，在统一的目标下，优

化矩匹配和几何对齐，从而学习一个子空间，以减少域间和域内的差异。另外，Morsing等［44］也提出了

双流体系结构的图嵌入域适应方法。在文中，作者设计了两个图模型，第一个图模型用来编码类内特

征，使同一个类内的样本足够接近。第二个图模型用来维持类间的距离，使不同类之间的样本距离足

够远。由于域适应的主要任务是找到源域和目标域的公共特征表示空间，这一过程可被视为特征降

维。而图嵌入方式是在维持图固有结构的基础上，将图顶点映射成低维向量的过程。因此，可用图嵌

入的方式实现源域和目标域样本降维，从而找到源域和目标域的公共特征表示空间。

上述方法，在知识迁移和适应的过程中充分地考虑了领域之间的结构，从而减轻了知识传递的难

度。此外，图神经网络具有良好的性能，是一种基于深度学习的图信息处理方法，成为了广泛应用的图

分析法。迄今为止，基于图准则的域适应方法并未和图神经网络相结合。因此在未来研究中，可考虑

图神经网络与图准则相结合的域适应方法。

2. 1. 2 标签准则

在网络分类问题中，经常使用交叉熵损失，交叉熵衡量的是实际输出概率与期望输出概率之间的

差距，即用来度量两个分布之间的差异。域适应中最基本的损失为分类损失，大多数域适应方法中的

分类损失采用交叉熵损失，定义形式为

L=∑
i= 1

N

y( i ) lg ŷ( i ) + (1- y( i )) lg (1- ŷ( i )) （4）

式中：y( i )为样本真实标签，ŷ( i )为预测标签。当 y为 0时，式（4）变为 L=-lg ( 1- ŷ )，预测输出与真实输出

相差越大时，对应的惩罚项值越大，并且成指数级增长，这是由 log函数本身特性所决定的。但是，由于交

叉熵损失关注于正确预测标签概率的准确性，忽略了非正确标签的差异性，因此利用交叉熵损失学习到

的特征较为松散。Morsing等［44］将 Softmax输出变换为软标签输出 y͂ i，定义形式为

y͂ i=
exp (C i/T )

∑
j

exp (C n/T )
（5）

式中：C i、C n为对应的每一类的神经元输出；T可控制标签的软化程度，通常设为 1，T值越大意味着标签
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的软化程度越高。相较于硬标签，软标签损失的不同之处在于更加注重类别之间的关系。在此启发

下，Tzeng等［45］首次将软标签应用到域适应分类中，以此缩减源域与目标域之间的条件概率分布。在此

之后，Timnit等［46］对软标签损失进行了改进，改进后的损失能够同时让属性级别和细粒度级别的损失

达到最小。在实际问题中，目标域标签通常无法获得。因此 Yan等［47］提出利用伪标签为目标域样本进

行分类。一般而言，域适应中分类的准确性与置信度相关，分类的置信度越高意味着分类的结果越准

确。反之，置信度越低意味着分类的结果越不可靠。而置信度由熵值衡量，其表达式为

wt ( x )= d̂ ′- H ( ŷ )
ln ||C s

（6）

式中：H ( ŷ )为输出的熵值；d̂ ′为非对抗域判别器输出；ln |C s |为分类器的分类结果，熵值越高意味着分

类的置信度越低，熵值越低意味着分类的置信度越高；wt ( x )为目标域样本的可迁移性度量，是熵值和

域判别输出的差与分类器分类结果的比值。虽然当前的域适应方法能够将源域丰富的标签信息转移

到目标域任务中，但上述方法都基于源域标签信息不包含噪声信息这一假设。然而在现实情境下，源

域的标签信息通常通过人工标注、众包收集等方式获取，不可避免地混杂错误的噪声标签。此外，目标

域样本中也可能包含源域样本中不存在的无关类别标签。为应对以上问题，Yu等［48］提出了双流卷积

网络框架，该网络框架结构由一个生成器和两个具有不同决策边界的分类器组成，源域的标签决策函

数由双向对称的 KL散度加和组成，目标域标签决策函数由 KL散度和熵值加和组成。该方法能够在检

测源域样本噪声标签的同时，找到目标域中的无关类别。

综上，不同的分类损失形式有各自的优缺点，分类损失作为域适应损失中较为重要的一部分，应针

对实际问题和场景进行选择。

2. 1. 3 架构准则

基于架构准则的域适应方法通常分为两种情况，第一种情况通过约束网络参数，利用正则项，确保

源域与目标域之间的关联性。此类方法认为，源域与目标域数据分布存在高度相似性，因此源域网络

与目标域网络的参数也应该具有相关性。Rozantsev等［49］引入了双流体系结构，该结构模型中源域与

目标域的对应层不共享但相关，具体如图 6所示。

文献［50］中假设深度学习域适应方法不应该局限于学习领域不变性特征，而应该对域迁移部分进

图 6 基于正则项约束的双流体系网络

Fig. 6 Two-stream architecture based on regular term constraints
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行显示建模。因此提出了权重正则项作为优化目标来缩减域之间差异，如式（7）所示。

rw (θ si，θ ti )= exp ( θ si - θ ti
2)- 1 （7）

式中：θ si 为源域网络第 i层参数，θ ti 为目标域网络第 i层参数。当源域网络和目标域网络参数之差的范

数 ||θ si，θ ti ||为 0时，指数形式 exp ( ||θ si，θ ti || )值为 1，此时 rw ( θ si，θ ti )达到理想情况下的最小值 0，以此保证了

两个网络之间的相关性。

第二种情况通过添加领域专属的批归一化层来缩减领域差异。Li等［50］假定权重矩阵中蕴含类别

相关知识，批正则层蕴含域相关知识，利用 BN层性质能够计算目标域均值和标准差，并将其与源域进

行对齐，如式（8）所示。

BN ( x t)= λ ( x- μ ( )x t
σ ( )x t )+ β （8）

式中：λ和 β为目标域所学参数，μ ( x t)为目标域网络特征通道中的均值，σ ( xt)为目标域网络特征通道中

的标准差。式（8）中将样本值与样本均值做差后与其标准差做比值，能够保证网络层中所接收到的源

域和目标域数据服从相似的分布。

总之，相较于其他方法，基于架构准则的域适应方法由最初的一个特征提取器变换为两个特征提

取器，分别处理源域和目标域数据。由于源域和目标域数据分布之间存在相关性，因此两个特征提取

器之间也应该存在一定的相关性。此类方法将数据之间的关系对应到模型层面，从而建立起两个领域

之间的关系。

2. 2 基于分布对齐的域适应

度量不仅是机器学习和统计学中常用的建模手段，更是域适应中常用的建模策略。度量的核心是

衡量两个数据域之间的差异。具体而言，域适应中常用的分布差异度量方式包括 KL（Kullback‐leibler）
散度、JS（Jensen‐shannon）散度、沃瑟斯坦距离（Wasserstein distance）、希尔伯特施密特独立性系数、最大

均值差异MMD（Maximum mean discrepancy）等。本文将其分别阐述如下：

KL（Kullback‐Leibler）散度［51］，又叫相对熵，本质上是两个概率分布 P ( X )和 Q ( X )之间的信息损

失，KL散度是非对称度量，如式（9）所示。

DKL ( P ||Q )=∑
i= 1

N

P ( x i ) lg
P ( x i )
Q ( x i )

（9）

KL散度应用在域适应问题中存在的缺点为：当两个分布无重叠时，KL散度所得到的结果可能无意义。

JS（Jensen‐shannon）散度［52］则是在 KL散度的基础上发展而来的，是基于 KL散度的变体。解决了

KL散度的非对称问题，是一种对称度量，如式（10）所示。

JS( P ||Q )= 1
2 DKL ( P ||E )+

1
2 DKL (Q ||E ) （10）

式中 E= 1/2( P+ Q )。然而，JS散度具有与 KL散度类似的缺点，即当分布 P和 Q距较远，完全无重叠

时，JS散度值为常数，导致学习过程中梯度消失。沃瑟斯坦距离（Wasserstein distance）［53］的定义如公式

（11）所示。

Wp ( P，Q )= ( )inf
μ∈W ( P，Q ) ∫ ρ ( x，y )p dμ ( x，y )

1/p

（11）

该距离定义在度量空间 ( E，ρ )上，其中 ρ ( x，y )表示集合 E中两个实例 x和 y的距离函数，W ( P，Q )
表示集合 E× E内所有的以 P和Q为边缘分布的联合分布。沃瑟斯坦距离的求解是典型的线性规划问
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题，与传输矩阵中的各元素为线性关系，假设 P ( X g )和 Q ( X f )
为边缘分布，则传输矩阵 γ为两个分布的联合分布，对应的传

输矩阵示意图如图 7所示。

当 γ边缘化 X g和 X f时，对应的边缘分布变为

P ( xg)=∫ x f γ ( xg，x f) dx f （12）

Q ( x f)=∫ xg γ ( x f，xg) dxg （13）

此时，利用 γ矩阵所得的沃瑟斯坦距离变换为

W (Pg，Qf)= inf
γ∈ Π∬xg，x fγ ( xg，x f) xg- x f dxgdx f （14）

沃瑟斯坦距离，能够很自然地度量离散分布和连续分布之间的距离，并且能够在保持自身分布的

几何形态特征基础上，将一个分布变换为另外一个分布尽管其能够解决 KL散度和 JS散度的缺陷，但沃

瑟斯坦距离计算量庞大。

希尔伯特‐施密特独立性系数［54］本身依赖于协方差而构建，是一种基于核的度量方法。此方法在

再生核希尔伯特空间中定义了互协方差算子，然后从算子中推导出度量独立性的统计量，以此来验证

两组数据的独立性，如式（15）所示。

HSIC( X，Y )= trace ( HXHY ) （15）
式中：X、Y为数据的 kernel形式，H为中心矩阵。

MMD［55］度量再生核希尔伯特空间（RKHS）［56］中两个分布的距离，已被广泛应用在深度域适应中，

如式（16）所示。

MMD2 ( X，Y )=








 







∑

i= 1

n1

Φ ( x i )-∑
j= 1

n2

Φ ( y j )
2

H

（16）

式中：Φ ( · )代表特征空间映射，n1代表源域样本数量，n2代表目标域样本数量。MMD变换过程如图 8所示。

上述度量标准和相关算法总结如表 2所示。

2. 2. 1 边缘分布对齐

按照域分布对齐方式的不同，域适应方法大致分为边缘分布域适应、条件分布域适应和联合分布域适

应（图 9）。边缘分布域适应利用源域和目标域边缘分布概率距离，衡量两个域之间的差异，如式（17）所示。

Dismar ( D s，D t )≈ ||P ( X s )- P ( X t ) ||22 （17）
式中：Dismar ( D s，D t )代表边缘分布差异度量，P ( X s )代表源域样本分布，P ( X t )代表目标域样本分布。

Ghifary等［72］在早期提出 DaNN（Domian adaptive neural networks）方法，DaNN方法仅由两层组成，

图 7 传输矩阵示意图

Fig.7 Illustration of transfer matrix

图 8 MMD距离

Fig.8 MMD distance

表 2 常用度量标准和相关算法

Table 2 Common metrics and related algorithms

度量准则

最大均值差异(MMD)
KL(Kullback‐Leibler)散度

JS(Jensen‐Shannon)散度

希尔伯特‐施密特独立性系数(Hilbert‐Schmidt operator)
沃瑟斯坦距离(Wasserstein distance)

相关算法文献

文献[57‐59]
文献[60‐62]
文献[63‐65]
文献[66‐68]
文献[69‐71]
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特征层和分类器层。作者衡量源域和目标域之间的损失的方法是

在特征层后加入MMD适配层。但由于 DaNN网络层数少，表征能

力有限，因此无法有效解决域适应问题。后期很多研究工作都是在

DaNN方法基础上改进。例如，加深网络层次结构，改用 VGG或者

AlexNet等更深的网络结构。Tzeng等［73］提出 DDC（Deep domain
confusion）方法训练源域和目标域的特征提取器，同时让两个网络

共享参数，固定网络前 7层，并在高层中加入MMD度量进行适配。

Long等［74］提出的 DAN（Deep adaptation networks）方法在 DDC
方法上加以改进，将原来的一层适配器改为 3层适配器，并且将度量

改为MK‐MMD（Multi Kernel‐maximum mean discrepancy）。DAN方法中添加了多个核以及多个自适

应层，以缩减域间分布差异。但 DAN假设条件分布保持不变，这在实际应用中限制较大，且源域和目

标域特征未必能通过 DAN有效对齐，因此，Long等［30］提出 RTN（Residual transfer networks）方法，在

DAN方法基础上加以改进。DAN方法设计端到端的卷积神经网络，在原本接源域分类器的位置连接

为残差网络结构，学习源域和目标域之间的差异。RTN与 DAN的不同之处为，在 RTN方法中需要先

融合特征再对特征使用MMD惩罚。而 DAN方法中直接在自适应的多个特征层中使用多个MMD惩

罚。随后，Du等［75］提出了最小化梯度偏差的方法，由于目标域样本缺少标签知识，文中通过基于聚类

的自监督学习方式获得目标域的可靠伪标签，进而计算目标域梯度，让源域和目标域对齐效果更佳。

该类方法主要对源域和目标域的边缘概率分布进行对齐，仅考虑了全局特征变化，忽略了类内相

似性，即未能考虑源域和目标域之间的条件分布概率差异。

2. 2. 2 条件分布对齐

条件分布域适应是用源域和目标域的条件分布概率来衡量两个域之间的差异，如式（18）所示。

Discon ( D s，D t )≈ ||P (Y s |X s )- P (Y t |X t ) ||22 （18）
式中：Discon ( D s，D t )代表条件分布差异度量，P (Y s |X s )代表了源域样本的条件分布，P (Y t |X t )代表了目

标域样本的条件分布。

Saitod等［76］提出非对称训练方法，缩减源域与目标域之间的条

件分布差异。Wang等［53］提出 STL（Stratified transfer learning）方

法，利用类内相似性施行类内迁移，达到更好的分类效果。Zhu
等［77］提出深度子域适应网络，通过对齐特定激活层的相关子域来更

新模型参数，进而使源域和目标域之间的条件分布对齐（图 10）。

此类方法虽然关注了源域和目标域之间的类内相似性，却忽略

了全局特征变化。目前，单纯实现条件分布对齐的域适应方法较少，

其通常与边缘分布对齐联合建模使用，以达到更高的域适应分类准

确性。

2. 2. 3 联合分布对齐

联合分布域适应同时考虑源域和目标域的边缘分布概率和条件分布概率，以此来衡量两个域之间

的差异，如式（19）所示。

Dismar+ con ( D s，D t )≈ ||P ( X s )- P ( X t ) ||22 + ||P (Y s |X s )- P (Y t |X t ) ||22 （19）
式中：Dismar+ con ( D s，D t )代表联合分布差异度量，不同于 DDC、DAN、RTN等边缘分布对齐的域适应方

法，以及 STL等条件分布对齐的域适应方法。

Long等［78］提出的联合自适应网络 JAN（Joint adaptation networks）同时从边缘分布和条件分布对齐

图 9 边缘分布对齐图

Fig.9 Align map of edge distribution

图 10 条件分布对齐图

Fig.10 Align map of conditional dis‐
tribution
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的角度进行域适应建模。JAN基于联合最大平均差异（JMMD）准则，在深度网络中进行联合分布自适

应。此外，Zhang等［79］提出的 DTN（Deep transfer network）方法，将网络分为共享特征抽取层和判别层。

样本边缘分布和条件分布基于MMD匹配，其中，共享特征提取层利用特征子空间，来对源域和目标域

的数据进行边缘分布匹配，判别层利用分类器来对源域和目标域的数据进行条件分布匹配。马闯等［80］

提出了一种双重加权的无监督域适应模型，首先通过目标域样本的适应性加权调整目标域样本权重，

实现源域和目标域整体分布对齐，即边缘分布对齐。其次通过对源域类层面适应性加权调整源域类权

重，实现源域和目标域的类分布对齐，即条件分布对齐。

这类方法不仅关注了全局的特征变化，还利用了源域和目标域的类内相似性，在对齐边缘概率分

布的同时，也进行了领域之间的条件概率分布对齐（图 11）。以上 3种域适应方法归类总结如表 3
所示。

2. 3 基于编码重构的域适应

基本的自动编码器框架［90］为前馈神经网络，包括编码和解码过程，通过编码函数 f ( · )与解码函数

g ( · )分别进行表示（图 12）。自动编码器首先对隐藏表示的输入进行编码，然后将隐藏表示解码回重建

版本，如式（20）所示。

z= f ( x )，x͂= g ( z ) （20）
式中：x为输入的样本特征，z为隐含特征，x͂为重构之后的输出特征。输入的样本特征可经过编码器学

习到隐含特征，学习到的隐含特征可经过解码器重构到输出

特征。

Vincent等［91］提出基于叠加去噪自动编码器（Stacked denois‐
ing autoencoders，SDA）的高级表示方法，通过同一网络，重建来自

不同域的数据，高级表示可以同时表示源域和目标域数据。因此，

在源域的标记数据上训练的线性分类器可以对目标域数据进行预

测。尽管 SDA在测试任务上取得了显著的结果，但其受计算成本

高和特征维度高伸缩性差的制约。为了解决这些局限性，研究者们

提出了边缘去噪自编码器（Marginalized denoising autoencoders，
MSDA）［92］，MSDA用线性去噪器将噪声边缘化。用封闭形式计算

参数，而且不需要随机梯度下降。MSDA仅在 20行代码中即可实

现，除此之外，MSDA学到的表示与传统 SDA同样有效，可在基准

任务中获得与传统 SDA几乎相同的精度，MSDA在域适应中的应

用也取得了显著成效。

表 3 3类分布对齐方式的域适应

Table 3 Domain adaptation of three types of distri⁃
bution alignment

域适应方法

边缘分布域适应

条件分布域适应

联合分布域适应

相关研究文献

文献[73,81‐85]
文献[69,84‐85]
文献[86‐89]图 11 联合分布对齐图

Fig.11 Align map of joint distribution

图 12 自动编码器的编码与解码

Fig.12 Encoding and decoding of the
autoencoder
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重构域适应方法在此后得到了更深入的研究，Ghifary等［93］提出一种新的基于深度学习的无监督域

适应的目标识别算法。即通过设计深度重建分类网络（Deep reconstruction classification networks，
DRCN）学习共享编码表示，为跨域对象识别提供有用信息。DRCN是 CNN架构，它将两条管道与共享

编码器结合，如图 13所示。

在编码器提供表示后，第 1个管道（即 CNN）用于具有源标签的监督分类。第 2个管道（即反卷积网

络）对目标域数据的无监督重建过程进行优化。DRCN为了将学习到的标签预测函数对目标域图像分

类，其编码参数是共享的，而解码参数是分开的，以此将数据重建作为辅助任务以加强标签预测的准

确性。

此外，域分离网络（Domain separation networks，DSNs）［94］对域表示的私有和共享组件进行建模。

共享解码器通过学习私有和共享表示来重建输入样本，在共享表示上训练分类器。通过这种方式划分

空间，共享表示不会受到特定于域的表示影响，可以获得更好的传输能力。模型经过训练，不仅能够在

源域内执行目标任务，而且可以使用分区表示从两个域中重建图像。

Tsai等［95］在分离网络和适应网络中加入混合对抗学习。文中指出，传统的域适应方法试图学习源

域和目标域之间的共享表示，在没有提取源域和目标域个体信息的情况下进行分布匹配。该方法存在

共享信息和个体信息混合的问题，极大限制了域适应性能。为了放松此约束，提取共享信息和个体信

息至关重要。因此，该项研究通过新的域分离网络来获取共享信息和个体信息。在分离网络和自适应

网络中，分别通过最小化分离损失的和最小化域偏差损失，对网络进行自适应训练。

Zhuang等［96］认为，之前的大多数工作既没有显式缩小源域与目标域之间的差异，也没有在学习表

示时编码标签信息。因此笔者提出了 TLDA方法（Transfer learning with deep autoencoders）。TLDA
具有如下特点：（1）编码和解码权重在不同领域共享；（2）标签信息被编码。总之，基于编码重构的域适

应方法是一种可抑制信息损失的无监督学习方法。该类方法通过共享编码器等方式学习跨域不变表

示，并且通过源域和目标域之间的重建损失保持域私有表示。该类方法不仅可以降低信息损失，还可

以将样本特征分解为域不变特征和域私有特征，从而减缓知识传递的难度。然而，该类方法通常因自

编码器的表征能力有限导致其应用受限。

2. 4 本节小结

本节对非对抗域适应方法进行了分类总结，按照实现域适应方式的不同，将其划分为基于差异

度量的域适应、基于分布对齐的域适应和基于编码重构的域适应。一般而言，非对抗深度域适应方

法通过深度神经网络，来减小源域与目标域的数据分布差异，进而实现域不变知识的跨域迁移和复

用，并辅助目标域完成相关任务。但在实际应用中，尤其是医学图像处理上，域漂移问题仍然十分

图 13 深度重构分类网络框架

Fig.13 Deep reconstruction of the classification network framework
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突出，因为医学放射影像（如 CT图和MRI图等）与光学仪器拍摄的自然图像的成像方式截然不同，

以致这些跨模态数据之间的分布差异巨大，非对抗域适应方法在跨模态数据中的表现效果通常

不佳。

3 对抗域适应方法

对抗域适应受 GAN网络［10］的启发而近年逐渐兴起。GAN网络最初由 Goodfellow等人提出，其目

标是生成与训练集分布一致的数据，其中生成器负责生成样本试图混淆判别器，而鉴别器则试图区分

样本的真实性，如图 14所示。

网络以对抗方式训练标签预测损失，优化 G达到最小化损失的同时训练 D最大限度地提高分配标

签正确的概率，使模型最终达到纳什平衡点，GAN的总体优化函数如式（21）所示。

minG maxDV ( D，G )= Ex~p ( x ) [ lgD ( x ) ]+ E z~p ( z ) [ lg ( 1- D (G ( z ) ) ) ] （21）
式中：x~p ( x )代表 x来自真实数据分布，而 z~p ( z )代表 z来自生成数据分布。此后，研究者们相继提

出了很多GAN网络模型的变体。总体而言，分为基于结构优化的GAN网络［97‐103］和基于目标函数优化

的GAN网络［104‐109］等，具体如图 15所示。GAN网络模型的提出，使对抗学习方法成为域适应领域中常

见方法之一。

基于对抗学习的域适应方法将生成对抗网络的思想引入到域适应问题中，GAN网络模型中的鉴别

图 14 GAN网络模型

Fig.14 Model of GAN

图 15 GAN网络不同的衍生模型

Fig.15 Extended model from GAN
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器试图准确地预测样本来自真实数据分布还是来自生成器。类似地，在域适应中可以设计鉴别器以区

分源域分布和目标域分布。此时，生成器和判别器之间的博弈过程转换为特征提取与域判别之间的博

弈过程。在域适应中，这一原则被用来确保网络不能区分源域和目标域样本。相较于非对抗域适应方

法，对抗域适应方法能通过生成器与判别器之间的动态博弈过程更有效地提取域不变特征，并多数都

取得了优于非对抗域适应方法的效果。

Tzeng等［110］提出基于对抗性方法的统一框架，并根据是否使用生成器、使用何种类别损失函数或

是否跨域共享权重总结了现有的方法。Ganin等［11］首先将对抗学习应用到域适应问题当中，并且创建

了 DANN（Domain adversarial training of neural networks）网络，深度域适应的关键是从源域和目标域样

本中学习域不变表示。从而使两个域的分布足够相似，即使在源域样本上进行训练，也可以直接用于

目标域。因此，表示领域是否混淆是至关重要的转移知识，DANN所提的通用对抗域适应表达如式

（22）所示。

E ( θf，θy，θd )= ∑
i= 1，…，N
di= 0

Liy ( θf，θy )- λ ∑
i= 1，…，N

Lid ( θf，θd ) （22）

式中：Ly(·，·)代表标签预测损失，Ld(·，·)代表域判别损失，θf、θy、θd分别为特征映射、标签预测和域判别

参数，Liy ( θf，θy )= Ly (Gy (Gf ( x i；θf )；θy )，yi )代表样本经过特征提取器之后，进入分类器进行标签预

测，Lid ( θf，θd )= Ld (Gd (Gf ( x i；θf )；θd )，yi )代表样本经过特征提取器之后，进入域判别器进行域判别。

在 GAN网络模型的启发下，DANN引入了由鉴别器产生的域混淆损失。为了确保源域和目标域的特

征分布相似，DANN将梯度反转层（GRL）加入到网络结构中。网络架构中包括特征提取器（Feature
extractor）与标签预测器（Label predictor）。在反向传播过程中，DANN梯度反转层将梯度乘以固定负

常数，让域分类器和特征提取器连接，实现无监督域适应过程。

Tzeng等［110］提出的对抗性判别域适应 ADDA（Adversarial discriminative domain adaptation）方法通

过迭代最小化 3个部分的损失函数来缩小源域和目标域之间的距离，如式（23）所示。

min
M s，C

L cls ( X s，Y s )=-E ( x s，y s ) ∼ ( X s，Y s )∑
k= 1

K

1[ k= y s ] lg C (M s ( X s ) ) (23a)

min
D
L advD ( X s,X t,M s,M t )=-E x s ∼ X s [ lgD (M s ( x s ) ) ]- E x t ∼ X t [ lg ( 1- D (M t ( x t ) ) ) ] (23b)

min
M t

L advM ( X s,X t,D )=-E x t ∼ X t [ lgD (M t ( x t ) ) ] (23c)

式中损失函数分为：源域经过映射后的分类损失 L cls；判别器进行域判别的判别损失 L advD；以及提取域

不变特征损失 L advM。M s 为从源域数据中所学的映射，M t为从目标域数据中所学的映射。相较于

DANN方法，ADDA参数权重不共享，能够学习更多领域特有特征，从而更高效地缩减源域与目标域之

间的差异。

DANN、ADDA等方法的提出对对抗域适应

方法的发展有着重要意义，此后，很多对抗域适应

方法在此基础上加以改进。本文将对抗域适应方

法进行分析总结，将其划分为基于标签空间的对

抗域适应、基于数据增强的对抗域适应、基于距离

度量的对抗域适应和基于其他机制对抗域适应，

相关总结如表 4所示。

表 4 四类对抗域适应建模策略

Table 4 Four kinds of adaptive modeling strategies
for adversarial domains

对抗域适应方法

基于标签空间的对抗域适应

基于数据增强的对抗域适应

基于距离度量的对抗域适应

基于其他机制的对抗域适应

相关研究文献

文献[111‐113]
文献[32,114‐116]
文献[117‐118]
文献[119‐123]
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3. 1 基于标签空间的对抗域适应

大数据时代，分类器和表示模型从现有大规模域转移到未知小规模域的情况普遍存在。因此，对

抗域适应问题中存在不完全共享标签空间的情形。Cao等［111］提出 SAN（Selective adversarial net‐
works），引入标签空间不一致的对抗域适应方法，将共享标签空间这一假设放宽到：目标域标签空间是

源域标签空间的一个子空间（图 16）。

在此方法之前，通常将整个源域与目标域匹配，在标签空间不同的场景下，此类方法容易产生负迁

移。因此，SAN通过筛选离群源类避免负传输，并且最大限度地匹配共享标签空间中的数据分布来促

进正传输。针对标签空间的不同，Zhang等［112］也设计了一种权值机制来减轻噪声样本和离群分类的影

响，并嵌入多个对抗网络来实现域之间的各类别对齐。之后，Chen等［113］提出了 RTNet（Reinforced
transfer network）网络结构，该项工作首次将强化学习引入到域适应问题中。文中提出，在标签空间不

同的域适应问题中，大多数的方法通常为源域样本重新加权，进而选择与目标域相关的源域样本进行

分布对齐。而 RTNet中利用了 RDS（Reinforced data selector）网络结构对离群源域样本进行过滤，其中

RDS是基于Actor critic算法的强化学习网络，用来筛选相关源域样本及过滤离群源域样本。

以上方法虽然将对抗机制引入到源域与目标域分布对齐工作中，但与目标域相关的源域样本的筛

选工作仍然采用其他机制进行（如权值机制和强化学习机制）。未来，能否将对抗机制引入到相关源域

样本的筛选工作中是值得关注的一个方向。

3. 2 基于数据增强的对抗域适应

在深度对抗域适应中，基于数据增强的方法也得到研究者的关注［114］，例如，在少数镜头学习场景

中，由于缺乏数据，语义概率分布对齐和分离是困难的。因此，以 CycleGAN［115］为代表的一类方法，通

过最小化循环一致性损失，使得源域与目标域之间的数据能够相互转化（图 17）。

在深度学习中，图像空间中的数据增强是一种成熟的技术。Chen等［116］提出像素级别的域适应方

式，即利用 CycleGAN进行 Image‐to‐Image的图像增强。笔者认为，域之间进行图像转换时，预测任务

应该保持一致，由此引入循环一致性损失。结果表明，相较于其他无监督域适应方法，该方法取得了更

好的结果。尽管如此，但是特征空间的数据增强未能引起同等重视。为此，Wang等［33］首次引入 GAN
网络模型在特征空间中进行数据扩充。他们通过 GAN训练的单一特征提取器强制域不变性。进而通

过定义更复杂的极大极小博弈，在特征空间中进行数据增强，论文中通过利用 CGAN训练的特征生成

器来实现特征空间的数据增强。其中，极小极大博弈针对特征层面进行，特征生成器允许生成符合所

需类别的特征。因此 CGAN生成器能够学习类在特征空间中的分布，从而生成任意数量的标记特征

向量。

最近，Na等［117］通过对样本进行线性混合生成增广数据，并将增广数据作为中间域，输入到生成对

抗网络中。通过在网络中进一步构建双向匹配、自惩罚和一致性正则化项约束来提升对抗建模机制的

图 16 标签空间不一致场景示意图

Fig.16 Illustration of inconsistent tag space
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鲁棒性。结果表明，通过特征空间数据增强，可较好地提升无监督域适应的精度。

相较于其他方法，基于数据增强的对抗域适应方法通过扩充训练样本获得了更强的模型可解释

性。该类方法可对稀疏数据进行扩充，有效解决因缺少数据而导致训练模型过拟合问题。而且通过比

对生成样本与真实样本差异，该类方法也可及时感知领域之间的分布差异。

3. 3 基于距离度量的对抗域适应

部分现有研究工作没有使用鉴别器对域标签进行分类，而是在距离度量方面进行研究探索。受

Wasserstein ‐GAN［118］的启发，Shen等［119］利用判别器估计源域样本与目标域样本之间的经验距离

（Wasserstein distance），并对特征提取网络进行了优化，以对抗的方式将距离最小化。在对抗生成网

络中，当域分类器能够有效区分目标表示和源表示时，网络就会出现梯度消失的问题。文中提出更为

合理的解决方案，用Wasserstein distance代替域差异度量，即使两个分布相距较远，也可以提供更稳

定的梯度。最近，蔡德润等［120］通过在双向长短程网络中构建注意力机制，以此作为特征提取器提取

复杂的时序数据，并在域对抗方法引入加性余弦间隔损失，来解决数据整体和类别之间的分布偏移

问题。

总之，度量在域适应问题中尤为重要，成为衡量领域之间差异的主要方式。然而，距离准则的优

劣，通常基于模型在目标域上的性能加以判断。对于何种距离度量方式对当前域适应问题最优以及相

关机理，目前仍缺少相关的理论研究。因此，如何在对抗域适应中嵌入更有效的距离度量，仍是值得关

注的一个研究方向。

3. 4 基于其他机制的对抗域适应

Rahman等［121］提出一种相关感知的对抗通用框架。该框架同时使用相关对齐和对抗学习来最小化

源数据和目标数据特征差异。将相关对齐模块与对抗学习结合在一起，可以更有效地减少与未标记目

标数据的领域差异，从而提高了模型的泛化能力。但是，丰富的领域特定特征给领域不变表示的学习

带来了很大的挑战。在现有的解决方案中，领域差异被认为是直接最小化的［121］，这在实践中很难达到

理想效果。部分工作通过显式地对域不变和域特定部分建模来减轻传输困难，但显式构造的不利影响

在于，所构造的域不变表示中保留了域特定特征。因此，Cui等［124］在生成器和判别器上均采用渐灭桥

（Gradually vanishing bridge，GVB）机制，实现了对抗域适应。GVB不仅可以降低整体传输难度，还可以

减少域不变中其他域的特有特性影响。Ahmed等［125］提出，由于现实中很多应用对数据安全或隐私保

护的要求，领域数据有时难以获取，如医院的患者数据以及公司的客户档案等。因此，笔者提出了一种

基于隐私保护的对抗域适应建模机制，通过提高伪标签置信度，增大信息熵，来联合优化源域模型对应

权重，以提高目标域任务的分类精度。

当前，对抗域适应研究沿着清晰的方向在发展，基于对抗的域适应方法将对抗机制完美引入到所

需解决问题的特定情景中。除上述方法外，部分方法在对抗机制中加入渐灭桥原理，通过对抗机制生

图 17 循环一致性损失

Fig.17 Loss of cycle‐consistency
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成中间域样本。此类方法在保持域不变特征的基础上模糊域私有特征，以减缓知识传递的难度。另一

部分方法［126‐127］采用对抗机制与注意力机制相结合的方式，选取样本图片中可迁移性强的部分进行学

习。此类方法能够忽略图像中与目标任务无关的背景信息，最大程度地避免训练过程中的负迁移现

象。综上所述，在未来，对抗域适应方法仍然有较大的发展空间和应用意义。

3. 5 本节小结

本节对对抗域适应方法进行了分类总结，按照实现域适应方式的不同，将其划分为基于标签空

间的对抗域适应、基于数据增强的对抗域适应、基于距离度量的对抗域适应和基于其他机制的对抗

域适应。对抗域适应方法作为更具发展潜力的研究方向，拥有优于非对抗域适应方法的性能。究

其原因，一方面相较于复杂的邻域间距离，对抗网络的设计相对简单，而且其提取域不变表征的能

力更强。另一方面，对抗网络能够自适应实现源域和目标域之间的分布对齐，从而避免了人为的距

离度量的设计。但是，受对抗网络收敛缓慢，对抗模型泛化能力不佳，容易出现模式崩塌等现象的

影响，这主要是由于对抗网络模型中通常存在多个平衡态，不同平衡态之间的平衡点关联较弱所

致。目前还缺少相关理论支撑推导模型的最优平衡点，这极易导致模型陷入局部最优，从而限制模

型的性能。

4 域适应应用

域适应已广泛应用于各大领域，包括计算机视觉［122，128‐139］、自然语言处理［140‐146］和时间序列数

据［147‐152］。不同问题中利用域适应可以节省标记目标数据所需的人力时间。本文所描述的类似方法也

可应用于领域泛化等相关问题。

（1）计算机视觉领域

现有的域适应方法大多面向计算机视觉任务，例如，将合成

图像训练的模型适应于真实照片。在游戏行业中，游戏图像与真

实场景之间存在领域差异，域适应成为解决该问题的主要手段。

医学图像领域中，域适应也能将心脏核磁共振图转化为 CT
图［153‐154］。此外，域适应方法也用于自主导航［122］、胸部 X射线分

割［128］（图 18）、3D CT扫描到 X射线分割［129］、目标检测［130‐132］、行

人重识别［133‐139］等。

（2）自然语言处理领域

域适应还可用于自然语言处理问题，如情绪分析［140］、文本分

类［140，142］、问题回答［143］、机器翻译［144‐146］、词表征学习［155］以及关系

提取［156］等。基于深度学习的域适应方法使得自然语言处理众多

任务取得了重大进展。一方面，可以成功运用于分词、词性标注、

成分分析、语义表示等任务；另一方面，可以提升问答系统、对话系统、阅读理解等应用系统的性能。

（3）时间序列数据领域

域适应在时间序列数据中应用广泛，既可用于学习提取不同年龄人口健康数据中的时间潜在关

系［147］，也可用于语音识别［148］、预测驾驶动作［149］、异常检测［150］等，其中，域适应在异常检测中的应用如

图 19所示。

在领域泛化相关问题方法中，时间序列无线电数据被用于睡眠阶段分类［151］，时间序列数据也可以

结合预训练和微调等方式，解决源数据集与目标数据集标签空间不同的问题［152］。

图 18 胸部 X射线分割图

Fig.18 X‐ray segmentation of the chest
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（4）域泛化领域

域不变特征学习方法已经用于域泛化相关问题，即存在多个源域和一个未知目标域［157‐158］。Ghi‐
fary等［159］使用去噪自动编码器，利用重建方法提高物体识别的准确性。其中“噪声”是数据的不同视图

（域）（例如，旋转、大小变化，或照明变化）和自动编码器试图重建在其他领域对象的相应视图。Carlucci
等［160］在进行域映射的同时，提出了域适应和域泛化相结合的对抗性方法。由于域不变表示会与区分表

示相竞争，Akuzawa等［161］提出对抗特征学习与准确性约束（AFLAC）相结合的方法来找到不影响分类

性能的域不变表示。

5 相关数据集与实验

相关数据集与实验结果分别如表5~8所示。

表 5 实验所需数据集

Table 5 Datasets required for experiments

数据集

MNIST[162]

MNIST‐M[135]

USPS[163]

SVHN[164]

SYNN
[135]

SYNS
[163]

GTSRB[164]

Office[165]

ImageCLEF⁃DA[166]

VisDA⁃2017[166]

DomainNet[167]

介绍

MNIST数据集是一个手写数字数据集 (0~9)，包含 60 000个示例的训练集和 10 000个示
例测试集。是 NIST集合的子集，该数据集中的图像已经被固定化大小并且进行了归一
化居中处理。

MNIST‐M数据集，由MNIST数字与 BSDS500数据集中的随机色块混合而成。

USPS同样为手写数字数据集 (0~9)，包含了 7 291训练集和 2 007测试集，数据集被大小
归一化为 16像素×16像素的灰度图。

SVHN是一个真实世界的图像数据集，用于开发机器学习和目标识别算法，对数据预处
理和格式要求较低。在风格上与MNIST相似，但 SVHN数据集包含了一个数量级的标
记数据 (超过 60万数字图像)，并且 SVHN数据集是来自现实世界的数据集 (在自然场景
图像中识别数字和数字)。
SYNN数据集使用Microsoft Windows字体创建一个合成数字数据集，该数据集由 1~3位
数字组成，具有不同的位置、方向、背景颜色和笔画颜色。

SYNS数据集是一个合成的标志数据集，由维基百科上的交通标志象形图修改而成。它
由 10万幅图像和 43类标志组成。

GTSRB数据集是一个德国交通标志检测数据集，包含约 5万幅图像和 43种标志。

Office数据集包含,Amazon、Webcam和Dslr数据集，在每个场景包含 31个类别。

ImageCLEF⁃DA数据集是域适应任务中的基准数据集之一，共包含 3大数据集。 其中每
个数据集中包含 12个类别，每个类别中包含 50张图像。

VisDA⁃2017 数据集是无监督域适应任务中的大型基准数据集之一，包含图像分类和图
像分割这两大任务。共含有 12个类别和 28万张图像。

DomainNet 数据集是多源域适应任务的大型基准数据集之一，共包含六大数据集。其中
每个数据集中包含 345个类。

图 19 域适应在异常检测中的应用

Fig.19 Application of domain adaptation in anomaly detection
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表 6 Office31数据集上的评价结果

Table 6 Evaluation results on the Office31 dataset

评价算法

ResNet‐50 [168]

DAN [73]

DANN [11]

ADDA [110]

JAN [78]

GTA [18]

CAN [19]

JDDA [20]

MRAN [169]

MEDA [170]

MCD [171]

DSAN [159]

ALDA [172]

MDD [173]

DADA [174]

GVB‐GD [175]

SPL [176]

GSDA [177]

SRDC [178]

CDAN [166]

A‐W
68.4
80.5
82.0
86.2
85.4
89.5
81.5
82.6
91.4
86.2
92.2
93.6
95.6
93.5
92.3
95.0
92.7
95.7
95.7
93.1

D‐W
96.7
97.1
96.9
96.2
97.4
97.9
98.2
95.2
96.9
97.2
88.6
98.4
97.7
94.5
99.2
94.8
98.7
99.1
99.2
98.2

W‐D
99.3
99.6
99.1
98.4
99.8
99.8
99.7
99.7
99.8
99.4
98.5
100.0
100.0
98.4
100.0
98.7
99.8
100.0
100.0
100.0

A‐D
68.9
78.6
79.7
77.8
84.7
87.7
85.5
79.8
86.4
85.3
100.0
90.2
94.0
100.0
93.9
100.0
93.0
94.8
95.8
89.8

D‐A
62.5
63.6
68.2
69.5
68.6
72.8
65.9
57.4
68.3
72.4
69.5
73.5
72.2
74.6
74.4
73.4
76.4
73.5
76.7
70.1

W‐A
60.7
62.8
67.4
68.9
70.0
71.4
63.4
66.7
70.9
74.0
69.7
74.8
72.5
72.2
74.2
73.7
76.8
74.9
77.1
68.0

平均

76.1
80.4
82.2
82.9
84.3
86.5
82.4
80.2
85.6
85.8
86.5
88.4
88.7
88.9
89.0
89.3
89.6
89.7
90.8
86.6

表 7 Office⁃Home数据集上的评价结果

Table 7 Evaluation results on Office⁃Home dataset

评价算法

AlexNet [178]

ResNet‐50 [168]

DAN [173]

DANN [11]

JAN [78]

MCD [171]

MEDA [170]

MRAN [169]

DSAN [159]

MDD [173]

DRMEA [179]

GSDA [176]

GVB‐GD [174]

SRDC [177]

CDAN [166]

Ar‐Cl
26.4
34.9
43.6
45.6
45.9
48.9
55.2
53.8
54.4
54.9
52.3
61.3
57.0
52.3
49.0

Ar‐Pr
32.6
50.0
57.0
59.3
61.2
68.3
76.2
68.6
70.8
73.7
73.0
76.1
74.7
76.3
69.3

Ar‐Rw
41.3
58.0
67.9
70.1
68.9
74.6
77.3
75.0
75.4
77.8
77.3
79.4
79.8
81.0
74.5

Cl‐Ar
22.1
37.4
45.8
47.0
50.4
61.3
58.0
57.3
60.4
60.0
64.3
65.4
64.6
69.5
54.4

Cl‐Pr
41.7
41.9
56.5
58.5
59.7
67.6
73.7
68.5
67.8
71.4
72.0
73.3
74.1
76.2
66.0

Cl‐Rw
42.1
46.2
60.4
60.9
61.0
68.8
71.9
68.3
68.0
71.8
71.8
74.3
74.6
78.0
68.4

Pr‐Ar
20.5
38.5
44.0
46.1
45.8
57
59.3
58.5
62.6
61.2
63.6
65.0
65.2
68.7
55.6

Pr‐Cl
20.3
31.2
43.6
43.7
43.4
47.1
52.4
54.6
55.9
53.6
52.7
53.2
55.1
53.8
48.3

Pr‐Rw
51.1
60.4
67.7
68.5
70.3
75.1
77.9
77.5
78.5
78.1
78.5
80.0
81.0
81.7
75.9

Rw‐Ar
31.0
53.9
63.1
63.2
63.9
69.1
68.2
70.4
73.8
72.5
72.0
72.2
74.6
76.3
68.4

Rw‐Cl
27.9
41.2
51.5
51.8
52.4
52.2
57.5
60.0
60.6
60.2
57.7
60.6
59.7
57.1
55.4

Rw‐Pr
54.9
59.9
74.3
76.8
76.8
79.6
81.8
82.2
83.1
82.3
81.6
83.1
84.3
85.0
80.5

平均

34.3
46.1
56.3
57.6
58.3
64.1
67.5
66.2
67.6
68.1
68.1
70.3
70.4
71.3
63.8
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表 8 深度域适应相关经典算法

Table 8 Implementation of classical algorithms about deep domain adaptation

算法名称

DaNN [71]

DDC [72]

DAN [73]

RTN [30]

ADDA [110]

SAN [111]

CDCL [180]

DSAN [164]

FixBi [117]

实现平台

PyTorch
PyTorch
PyTorch
Caffe

Tensorflow/Pytorch
Caffe/Pytorch
Tensorflow
Pytorch
Pytorch

文献发表年份

2014年
2014年
2015年
2016年
2017年
2018年
2020年
2021年
2021年

6 当前问题及未来研究方向

数据集的快速增长，为深度域适应发展提供了便捷，新方法层出不穷，实验结果更加精确。在此，

本文展望未来的可研究方向，以进一步加强现有的工作。

（1）双向域适应

域适应的发展仍然面临更高难度挑战，例如，在域适应问题中，SVHN→MNIST的准确率能够从

70.7%提高到 99.3%［181］。而对于MNIST→SVHN的反向域适应，如果没有针对特定问题的超参数调

优，准确率最高只能达到 81.7%［182］。这表明反向域适应存在较大的难度，因此在未来的研究中，仍然需

要加强对双向域适应问题的研究。

（2）超参数调优

反向验证和针对特定问题的匹配方法已经应用于超参数调优，这些方法并不需要目标标签。由于计

算成本的增加［183］或反向验证精度与测试精度［184］不一致的问题存在，大多数方法并没有将反向验证广泛

使用。Perone等［183］针对特定问题提出了匹配领域之间像素强度的方法，然而这种方法不具有普遍性。

因此，超参数调优方法应该被开发应用于更广泛的问题，目前，这仍然是一个值得研究的开放领域。

（3）结合改进的图像到图像的迁移方法

结合改进的图像到图像的迁移方法也被应用在域适应中。例如，由于区域差异较大，Bousmalis
等［122］的 PixelDA方法难以直接应用。因此，类似于 XGAN［123］（图像到图像的转换，可以支持差异较大

的域转换）方法被开发出来。此类方法允许域之间存在更实质性的差异，并且可以直接扩展到域适应

问题中。同样，类似 StarGAN［185］的图像到图像的转换方法也已经被扩展应用到多域适应问题中。

（4）数据集的局限性

在不同情况和特定任务下，可以获得不同的源域和目标域数据，然而，域适应中数据集相比于深度

学习中通用数据集较小。Sankaranarayanan等［186］注意到基于 GAN网络模型的域适应方法需要大量的

训练数据，如果源域或目标域数据集太小，实验结果会变差。而且，目前大部分领域适应数据集为计算

机视觉方向。Nidadavolu等［187］认为，当前研究需要针对这种低资源情况进行调整。为了促进其他应用

领域的研究，应该多创建其他领域相关数据集。

（5）异构数据挖掘

虽然深度域适应技术已被成功应用于许多实际应用中，如图像分类、风格转换、目标检测、人脸识
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别、语义分割和行人重识别等。但现有的算法大多集中于同构深度数据挖掘，即源域和目标域之间的

特征空间是相同的。而这一假设在许多应用中并不成立，如图像域到文本域的迁移。我们希望在没有

这种苛刻假设的情况下传递领域知识，更好地解决目标域任务。虽然目前已有异构域适应的相关研究

被提出，但其实际效果并不佳，目前尚未有有效算法突破这一瓶颈。因此，异构深度数据挖掘在未来值

得被进一步关注和研究。

（6）探索域边界

现有的深度域适应研究方法通常会明确给定分布已知的源域和目标域。但在实际情景中，如何准

确定义分布未知的域边界对域适应建模至关重要。例如，在自动驾驶场景中，当前驾驶状态受多个因

素影响，如天气、光照、路面状况和车速等，而驾驶状态会随着客观因素的影响连续发生变化。此时面

临的首要问题是对域边界进行检测，以判断何种驾驶状态下需要对模型进行迁移。遗憾的是，目前域

边界探索研究还相对薄弱，将来有待更深入的研究。

（7）最优纳什平衡点

基于对抗的域适应模型通过博弈的训练策略实现训练，领域生成器与域判别器之间需要达到最优

纳什平衡点，以确保模型能够筛选和生成高质量样本［188］。但在实际场景中，生成对抗网络通常存在不

同的平衡态，若模型训练未收敛到最优平衡点，则会导致模型学习不充分，即纳什平衡任务存在多个平

衡点且多个平衡点之间关联性弱的问题。因此，如何寻找全部平衡点仍是目前学术界的公认难点之

一，受该限制的影响，生成对抗机制在理论层面存在非最优平衡状态等诸多不利因素。遗憾的是，现有

方法无法从理论证明角度出发推导模型的全局最优纳什平衡点，从而导致模型陷入局部平衡，限制模

型实际表现。因此，这一方向仍然是未来面临的重要挑战。

7 结束语

针对基于深度学习的域适应问题，本文首先回顾了深度域适应近年来的研究现状，并依据是否涉

及对抗训练机制，对现有相关工作进行了分析并将其分为非对抗域适应和对抗域适应两类。其次，当

前现有的域适应方法在实际应用中仍然面临较大瓶颈，本文重点对深度域适应方法所面临的问题进行

了总结，并指出未来可研究的方向。而部分域适应、开集域适应和通用域适应等相关方法，同样值得被

深入探讨和研究。最后，希望本文工作能帮助读者了解该领域的研究现状，为读者相关研究提供借鉴。
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